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摘　要: 针对当前应用深度学习实现数字信号调制识别过程中网络复杂、计算量高、硬件平台要求高的问题, 本文

提出了在改进的 MobileNetV3 轻量级神经网络中使用信号星座图调制识别的方法. 首先, 将接收到的 MPSK 和

MQAM信号转换成星座图像, 将其进行灰度图像提取, 灰度图像增强, 构建星座图的图像数据集, 然后将 ResNet中
的跨层结构引入MobileNetV3网络, 解决了随着网络层数的增加, 权重减小而导致的梯度消失现象. 最后将星座图

数据集用于训练MobileNetV3的轻量型神经网络权重, 对星座图像进行识别. MobileNetV3基于深度卷积可分离和

神经架构搜索 (network architecture search, NAS)技术在保证识别精度的前提下, 大大降低了参数量和训练时间, 将
对于简单信号的调制识别, 轻量型神经网络可以有效简化网络结构, 降低对硬件设备的要求. 仿真结果表明, 针对的

调制信号 (BPSK、QPSK、8PSK、16QAM、64QAM), 能实现识别率为 99.76%的调制识别, 相较于传统应用深度

学习实现调制识别的网络, 网络参数量和计算量明显减小.
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Abstract: In view of complex networks, large computation amount, and high hardware platform requirements in the
current process of applying deep learning to realize digital signal modulation and recognition, this study proposes a
method of using signal constellation diagram modulation and recognition in the improved MobileNetV3 lightweight
neural network. Firstly, the received MPSK and MQAM signals are converted into constellation diagrams, which are
extracted from gray images, and gray images are enhanced. The image dataset of constellation diagrams is then
constructed, and the cross-layer structure of ResNet is introduced into the MobileNetV3 network. As a result, the
phenomenon of vanishing gradient caused by decreasing weight with increasing network layers is solved. Finally, the
dataset of constellation diagrams is used to train the weight of the MobileNetV3 lightweight neural network, and then the
constellation diagrams are recognized. MobileNetV3 greatly reduces the number of parameters and training time on the
premise of ensuring recognition accuracy based on deep convolution separable technology and network architecture
search (NAS) technology. For the modulation and recognition of simple signals, the lightweight neural network can
effectively simplify the network structure and reduce hardware requirements. The simulation results show that the
modulated signals (BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM, and 64QAM) can achieve modulation and recognition with a
recognition rate of 99.76%. Compared with traditional networks using deep learning to realize modulation and
recognition, the lightweight neural network can significantly reduce the number of network parameters and computational
costs.
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调制识别是信号解调的关键, 准确的识别调制方

式, 是信号进行下一步分析处理的前提. 无论在军用领

域中的比低 情况下的调制方式的识别, 通过信息熵的

方式去提取信号的特征, 在改进遗传算法后送到超限

学习机中, 识电子对抗还是民用领域频谱管理, 准确、

高效的通信信号调制方式识别都至关重要[1].
通信信号自动调制识别技术发展至今 ,  主要有

3个技术方向: 判决理论、统计模式和深度学习为基础

的识别方法[2–4]. 利用判决理论去识别的方法对信号的

先验信息要求高, 需要人为设置判决门限使其性能受

限. 使用统计模式的方法去识别主要依赖于特征提取

和分类器的选择, 对先验信息的要求相对不高. 随着人

工智能和通信的融合的发展, 应用深度学习的方法则

充分利用通信系统中的大数据, 改善识别精度; 自动提

取信号特征; 利用深度学习工具迅速迭代演进, 解决复

杂通信场景下复杂调制识别的难题.

常见的信号预处理方式有时频图、星座图、高阶

累积量、循环谱、眼图、熵以及特征融合等[5]. Shannon

提出[6] 信息熵理论, 最初用来描述信息的不确定度. 近

几年, 国内学者将信息熵理论应用在基于深度学习的

调制识别特征提取. 文献 [7] 研究的是在信噪别 11 种

混合信号, 在 2 dB 信噪比下整体的识别精度可以达到

92.5%. 文献 [8]通过短时傅里叶变化, 实现时频信号转

换, 利用图像处理方法, 使用卷积神经网络完成 7种信

号的调制识别. 文献 [9] 搭建了深度置信网络, 应用提

取到的信号数据, 去完成数字调制方式和 OFDM 信号

的调制方式识别. 上述的识别方法如卷积神经网络 (CNN)、

深度置信网络 (DBN)等, 凭借强大的复杂拟合能力, 有

效提升了通信信号调制方式识别的精度, 但其网络架

构复杂, 运算量大, 对于设备过度依赖. 因此本文针对

自动调制识别中的简单调制方式识别, 将MPSK、MQAM

信号转换为星座图像, 对星座图像进行图像增强[10], 使

用轻量型神经网络 MobileNetV3 作为分类网络, 解决

调制识别中网络复杂的问题. 在保持识别精度的前提

下, 网络的参数量有效减小, 降低训练时间, 在自动调

制识别实际应用中具有重要意义.

 1   信号模型和训练图像生成

 1.1   信号模型

通信信号接收器对接收到的信号进行下变频和同

步处理, 处理后的信号为基带采样信号. 接收信号的候

选集为{BPSK、QPSK、8PSK、16QAM、64QAM}之
一. 离散信道下的信号模型如下:

y(t) =
∑

n

an (t)s (t−τn (t)) (1)

τn (t)其中, s(t) 表示带通输入信号,  为相应的传播时延,
s(t)的表达式如下:

s (t) = Re
{
s̃e j2π fct

}
(2)

那么信道的输出表示如下:

y(t) = Re


∑

n

an (t)e− j2π fcτn(t) s̃ (t−τn (t))

e j2π fct

 (3)

那么输出的复包络为:

ỹ =
∑

n

an (t)e− j2π fcτn(t) s̃ (t−τn (t))

=
∑

n

ãn (τn, t) s̃ (t−τn (t)) (4)

 1.2   星座图像数据集生成

以 QAM 调制为例, 经过信道编码的二进制比特

流进入 QAM调制器, 信号被分为两路, 一路给 I (同相

分量), 另一路给 Q (正交分量), 每一路一次给 3比特数

据, 这 3比特的二进制数据一共有 8种不同状态, 分别

对应 8 种不同的电平幅度 ,  I 有 8 个不同幅度电平 ,
Q 有 8 个不同幅度电平, 且 I、Q 两路信号正交, 任意

一个 I的幅度与任意一个 Q的幅度组合都会在极坐标

图上映射一个相应的星座点, 每个星座点代表由 6 个

比特的数据组成的一个映射, I 和 Q 共有 8×8 共 64 中

组合状态, 最后映射的星座图如图 1所示.
 1.2.1    星座图

星座图已经广泛地应用于调制信号的二维表示将

接收信号的样本映射到复平面的散射点, 但是复平面

可以无限延伸, 而图像可以描绘的区域是有限的. 因此

选取复平面的一部分来生成星座图图像, 如果选取的

区域太小, 则一些信号样本可能由于噪声不在图像中,
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反之, 选取的面积过大, 信号样本可能聚集在一个小区

域内, 产生重叠. 图 2(a) 给出了星座图图像示例, 该星

座图有 1 000个 8PSK调制信号样本产生, 信噪比为 2 dB.
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图 1    64QAM星座图
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图 2    信噪比为 2 dB的 8PSK不同类型图像

 

 1.2.2    灰度图像

假设像素的密度很大, 星座图像就可以等效为一

个完整的信号样本. 在这种情况下每个样本可以由一

个或多个像素表示. 然而, 由于像素密度有限, 一个像

素内可能含有一个或多个样本, 如图 2(b)所示. 星座图

是一个二进制图像, 其中具有一个或多个采样点的像

素被类似表示. 将像素强度值定义为像素内的采样数,
例如像素 3、7、14 的强度值可以表示为 0、2、5. 这
样就可以实现星座图与灰度图像的转换, 如图 2(c)所示.
 1.2.3    增强灰度图像

灰度图像仍然有两个局限性, 不考虑每个样本在

像素内的位置和默认忽视了像素里各个样本对旁边像

素的干扰. 为解决这两种局限, 将图像处理中的增强灰

度图像思想引入. 此外, 采用了衰减指数模型:

Bi, j = P · e−λ·di, j (5)

其中, Bi,j 表示采样点 i 对像素 j 的影响, P 是每个采样

点之间的功率, di,j 为采样点 i 和像素 j 的质心之间的

距离, 是指数衰减率. 生成增强的灰度图像如图 2(d).

 2   基于MobileNetV3改进的轻量型神经网络

算法

MobileNetV3 是 Google 提出[11] 的新一代基于互

补搜索技术和新型架构的轻量级卷积神经网络. Mobile-
NetV3是基于神经架构搜索 (network architecture search,
NAS) 实现的 MnasNet 网络架构, 以 MobileNetV1 和

MobileNetV2模型为基础, 使用 SE模块 (squeeze-and-
excitation)和 h-swish激活函数去达到提高网络模型性

能的目的. 根据针对高低资源的目标, 可以将 Mobile-
NetV3 定义为 MobileNetV3-large 和 MobileNetV3-
small的两种不同架构复杂性的模型. 它们的通用架构

如图 3所示.
 2.1   深度可分离卷积

D2
F ×D2

K ×M×N

D2
K ×D2

F ×M+

1×1×M×N ×D2
F DF DK

1/N +1/D2
K

为了提高计算效率, MobileNetV3引入了深度卷积

可分离 (depth separable convolution), 与传统的卷积相

似. 它是由一层深度卷积和一层逐点卷积组合而成, 每
层卷积后紧跟着批量规范化和 ReLU 激活函数. N×N
的传统卷积是将卷积核和特征图像一一对应求乘积,
则传统卷积的计算量为 , 而深度可分

离卷积则是首先用对各通道进行单独卷积操作, 不使

用特征组合进行处理, 接下来用逐点卷积利用 1×1 的

卷积核进行传统卷积来运算, 将各个通道的信息进行

融合. 则深度可分离卷积所需要的计算量为

. 其中 为特征图尺寸,  表示的是

卷积核尺寸, M 表示的是输入通道数, N 表示的是输出

通道数. 计算可得深度可分离卷积的运算量为传统卷

积运算量的 .
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图 3    MobileNetV3网络架构图

 

深度可分离卷积实现了更小的空间代价和时间代

价与标准卷积层一样的特征提取效果, 大大减少了参

数量和计算量, 是MobileNetV3模型高效的关键.
 2.2   改进前和改进后的 MobileNetV3 网络结构度可分

离卷积

MobileNetV3 的网络结构主要由 3 个卷积层以及

1 个平均池化层组成, 如图 4 所示. 假定网络输入为 X,
则网络输出可以表示为:

F = ϕ (X;w) (6)

w ϕ其中,  为网络的权重,  为网络的非线性变换, F 为网络

输出.
 

Convolution

h-swish

Convolution

h-swish
ConvolutionAvg-Pool

 
图 4    MobileNetV3的网络结构示意图

 

网络的损失函数采用交叉熵, 可表示为

L = −
N∑

i=1

y(i)× logŷ
(i) (7)

y ŷ其中 ,   为真实标签 ,   为预测标签 ,  L 为损失函数 .

MobileNetV3的基本网络结构如图 3所示, 随着网络层

数的增加, 网络权重减小, 导致梯度更新信息发生以指

数衰减, 也叫梯度消失. 为有效解决梯度消失现象, 引
入 ResNet中的跨层结构[12], 对MobileNetV3网络进行

改进, 如图 5所示, 网络输出可表示为:

F = ϕ (X;w)+X (8)
 

Convolution

h-swish

Convolution

h-swish

Add Add ConvolutionAvg-Pool

 
图 5    引入 ResNet的MobileNetV3的网络结构示图

 

 2.3   基于 MobileNetV3 轻量级神经网络调制识别算法

基于MobileNetV3的轻量型网络调制识别方法主

要分为数据预处理、输入MobileNetV3网络训练和分

类器分类识别调制信号 3部分. 在数据预处理阶段, 将
接收到的二维数组形式的调制信号转换为星座图, 并
进行灰度图像提取和灰度图像增强, 制作星座图像数

据集, 将图像识别思想与调制识别相结合. 将星座图像

数据集分为两部分, 分别是训练集和测试集, 训练改进

的 MobileNetV3 网络模型, 然后利用训练好的网络模

型对信号星座图像识别分类, 完成接收信号的调制方

式识别.

 3   实验仿真

 3.1   数据集构建

提取 O’Shea等人[13] 公开的 RML2016.10a调制识

别数据集中的 BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM, 64QAM
这 5种调制方式信号的基带复样本, 每 1 000个样本生

成一个星座图, 根据样本的调制方式对每张星座图进

行标记, 再用第 2节介绍的图像增强方法, 构建星座图

像数据集.
 3.2   改进的 MobileNetV3 网络仿真

选取数据集中 1 000 张星座图图像为训练集 ,
100 张为验证数据集, 100 张作为测试数据集, 搭建

MobileNetV3 网络结构模型, 网络超参数值如表 1 所

示, Max epoch 设置为 50 次, batch size 设置为 64,
leaning rate设置为 0.001, 输入到网络中完成星座图像

数据集的分类识别. 
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表 1     MobileNetV3网络的超参数
 

参数 数值

Max epoch 50
Batch size 64
Leaning rate 0.000 1

 
 

将本文中的用到的MobileNetV3的网络参数和计

算量与传统调制识别深度学习网络对比. 如图 6(c) 和

图 6(d) 所示, MobileNetV3 网络的参数量和网络计算

和 ResNet18、ResNet50、Inception_V3、AlexNet 和

VGG16 相比, MobileNetV3 的参数量和计算量更少,

VGG16的参数量和计算量相对更复杂. 如图 7(a)所示,

在信噪比在 [−5 dB, 15 dB]范围内, 信噪比大于 5 dB时,

BPSK, QPSK, 8PSK 三种信号调制方式识别率达

100%, 而 16QAM 和 64QAM 则是在信噪比 12 dB 以

上才到达 100%的识别率. 如图 7(b)所示, 将原始信号

的星座图直接输入到MobileNetV3网络中和灰度图像

和图像增强后输入到网络进行对比, 可以得出在信噪

比低于 8 dB 时, 增强灰度图像的星座图像信号识别率

明显高于原始信号的识别率, 在信噪比较低的情况下,
由于噪声的干扰, 星座图中的星座点的数据样本难以

在灰度图像中集中采集, 而增强灰度图像有效解决了

数据样本的集中采集问题, 从而提高了低信噪比下的

整体识别率. 通过仿真结果表明 MobileNetV3 网络整

体识别率可以达到 99.76%, 在不降低识别率的同时网

络参数和计算量明显减少, 有效解决了在提高识别率

时产生的网络结构复杂, 对硬件设备依赖高的问题.
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图 6    MobileNetV3网络性能
 

 4   结论

本文研究了将轻量化神经网络应用于无线通信中

的调制识别, 解决了传统神经网络在提高识别率过程

中不断提高网络复杂度, 过于依赖硬件设备的问题. 首

先, 将接收信号转换为星座图像, 提取灰度图像, 并进

行图像增强, 生成星座图像数据集, 并对 MobileNetV3

网络进行改进, 加入跃层结构, 有效解决了梯度消失现

象; 然后将星座图像数据集输入到改进的MoblieNetV3
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网络中训练, 进行识别分类. 实验结果表明, MobileNetV3
网络在不降低识别率的情况下, 网络参数和计算量明

显减小, 性能有明显优势. 下一步, 将本文提出的改进

的MobileNetV3网络算法应用到实际复杂信道环境下

OFDM 信号和其他类型单载波信号的调制模式识别

中, 并对算法进行进一步优化.
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图 7    MobileNetV3识别率
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